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1 はじめに
データマイニングとは，大量のデータから隠され
た知識や新しい規則を発見するプロセスである．
データマイニングの中でも，複数の関係表で表さ
れたデータベースから知識や規則を取り出すプロセ
スを関係データマイニングという．一般的なデータ
はデータ間に関係性を持っており，複数の関係表を
もつデータベースで表される．よって，実際のデー
タから隠された知識や新しい規則を発見するために
は，関係データマイニングをおこなう必要がある．
関係データマイニングをおこなう手法として，帰納
論理プログラミング (Inductive Logic Programming
: ILP)が注目される．これは論理的な記述によって
高い可読性を持ち，関係データマイニングの有力な
手法と考えられている．

ILPの枠組みにおけるデータマイニング (以下，ILP
データマイニング)では，多くの手法が提案されてき
た．その中の一つにWARMRがある [1]．WARMRは，
頻出なパターンをすべて枚挙することができるが，生
成される候補は多大にあり，処理に多くの時間がか
かってしまうという問題点がある.
本研究では，高速に処理をおこなう ILPデータマ
イニング手法を提案する．これは対象となる事例に
見られる性質に注目し，(1)事例から性質を抽出し，
(2) 性質の組み合わせたパターンを生成し頻出なも
のを枚挙する手法である．

2 手法のアイディア
以下の家族関係のデータベースRfamがあるとする．

haruo haruko*

natsuo natsuko* akio fuyuko*

taro hanako*

ichiro jiro

natsutaro fuyukazu fuyuji

hiroshi hiroko*

koichi koji yoko*

yoichi yoji yozo kyoko*

kyoichi hiromi*

kenji satoko*

grandfather

haruo

hiroshi

koji

yozo

taro

図 1: 家族関係のデータベースRfam

これは，親子関係を表す parentと性別を表すmale，
femaleの複数の表を持つ関係データベースで表され
ており，xは y の親であるという parent(x, y)と x
の性別を表す male(x)，female(x)という述語で構成
されている．*がついている名前は femaleを満足す
るものである．また目標事例として grandfatherの表
も与えられている．目標事例はその特徴が未知であ
るか，その特徴が分かっていても，実際の例に見ら
れる特徴に興味があるとする．このような関係デー
タベースから，事例に見られる特徴をパターンとし
て取り出すことが目的である．
例えば，この家族関係Rfamのデータベースにおい
て事例 grandfather(koji)に見られる述語の組として
以下のようなものがある．

grandfather(koji) ← parent(koji, yozo) ∧
parent(yozo, kyoichi) ∧ male(kyoichi).

これは「kojiが kyoichiという孫息子をもつ」と
いう事実である．このように，事例が表す述語の組の
中でも意味のある述語の組を性質と考える．この性
質を使用して，意味のあるパターンに限定してマイ
ニングを行うことが本提案手法のアイディアである．

3 提案手法

3.1 性質

性質を定義するために，モードを導入する．モード
とは，述語の各引数が入力引数であるのか出力引数
であるのかを表す情報で，入力引数を表す入力モー
ド ⊕ と出力引数を表す出力モード ªがある．例え
ば，先ほどの家族関係 Rfam に現れる述語のモード
は，parent(⊕, ª)，male(⊕)，female(ª)であると仮
定する．
モードについて注目すると，述語は 2つのクラス
に分けられる [2]．第 1のクラスは，すべての引数が
入力モードで判定述語という．この述語はすべての引
数に値の定まった形で呼ばれ，その真偽を決定する．
もう一つのクラスの述語は，入力モードと出力モー
ドを持つ述語のクラスで経路述語という．これは，入
力モードである引数の値が束縛されて呼び出され，出
力モードの引数に値を返す関数的な使い方をする．
例えば，家族関係 Rfamでは male，femaleは判定
述語，parentは経路述語である．また，各述語で構
成されたリテラルをそれぞれ判定リテラル，経路リ
テラルと呼ぶ．
判定述語，経路述語の考え方を使って，先ほどの述
語の組に注目すると，次のことがいえる．まず，(1)
事実を表す「判定リテラル」が一つだけある．(2)「経
路リテラル」によって，引数が事例から判定リテラ
ルまで鎖上に繋がっていることで，事例についての
ある事実を表している．
このような性質をいくつかの事例から取り出し，得
られた性質を使って興味深いパターンを取り出すこ
とを考える．

3.2 MAPIX
MAPIXでは，それぞれの性質について，その性質
を持つかどうかの真偽を一つの属性と考えることで，
相関ルールマイニングをおこなう．相関ルールマイ
ニングとは，マーケットバスケット分析を目的とし
て提起された方法論で，マーケットで売られている
個々の商品について，どのように買われているかの
規則性を見つけることが目的である．相関ルールは，
効率的な探索をおこなう手法としてAprioriアルゴリ
ズム [3]が考案されている．

MAPIXでは，(1)性質をいくつかの事例から取り
出し，(2)Aprioriアルゴリズムを利用して，性質を
組み合わせて頻出なパターンを枚挙する．
これによって，より高速に ILPの枠組みでマイニ
ングをおこなうことができるが，問題点として得る
ことのできないパターンが存在する．

3.3 DUPLIPIX
DUPLIPIXは，MAPIXの出力するパターンの問題
点を解決する手法である．まず，その問題点につい
て具体的な例を出して述べる．

例 1 以下のような事例について考える．
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grandfather(koji) ← parent(koji, yozo)
∧male(yozo) ∧ parent(yozo, kyoichi)

∧male(kyoichi).

この事例は， 「息子をもつ」という性質
「grandfather(A) ← parent(A,B) ∧ male(B)」と
「孫息子をもつ」という性質「grandfather(A) ←
parent(A,B) ∧ parent(B,C) ∧ male(C).」を満たす．
それぞれの性質を p1, p2 としたとき，事例 kojiは
p1, p2 をどちらも満たしているので，p1 ∧ p2 を満
たすと考えることができる．しかし，p1 ∧ p2は「息
子をもつ ∧孫息子をもつ」という意味であり，事例
kojiに現れる「息子と孫息子がおり，孫息子は息子
の息子である」という意味を成さない．

よって DUPLIPIXでは，性質を使って事例の部分
的な構造を生成することを考える．具体的には，「調
べたい性質の組み合わせを実際に事例に見られるよ
うな述語の組で取り出す方法」を提案し，それらの
複数の性質をパターンと考えマイニングをおこなう．
このアルゴリズムの問題点として，論理的に同値

なパターンが出力されるため，それらを出さないよ
うに削除するなどして制御する必要はある．この処
理には，多くの時間がかかってしまうことである．

3.4 EQUIVPIX
前節の DUPLIPIXアルゴリズムによって，事例に

見られるすべての構造をマイニングすることができ
る．しかし，ILPデータマイニングでは事例には見ら
れない構造でも，事例が満たすならば出力したいと
いう要求がある．例えば，以下のような場合がある．

例 2 家族関係Rfamで事例 yozoについて考える．
grandfather(yozo) ← parent(yozo, kyoichi)

∧male(yozo) ∧ parent(kyoichi, kenji)
∧male(kyoichi) ∧ male(kenji)

parent(kyoichi, satoko) ∧ female(satoko).

この事例からは以下のようなパターンは，事例の本
来の構造に無いため出力されない．
p = grandfather(A) ← parent(A, B) ∧ male(B) ∧

parent(A, C) ∧ parent(C, D) ∧ male(D).

しかし，A = yozo，B = kyoichi，C = kyoichi，
D = kenjiとすることで，事例 yozoはパターン p
を満たすことがわかる．

DUPLIPIXでは出力できなかったこのようなパター
ンは，例 1の「息子がいる∧孫息子がいる」というよ
うな性質を連言で表したようなパターンである．こ
のような要求を満たすために，EQUIVPIXでは，事例
の部分的な論理構造を連言にもつパターンを効率よ
くマイニングすることを考える．また，DUPLIPIXの
問題点を解決するために，同値な性質を一つのグルー
プにし，グループ単位で組み合わせていくことで，同
値なパターンを出さないように処理をおこなう．

同値なパターンの排除
これら三つの手法は，論理的に同値なパターンは

意味的にも重複していると考え，出力しないように
構成し証明を与えた．これによって，無駄な処理を
省いている点で従来法より優れている．

4 実験
本実験では，従来手法WARMRと提案したMAPIX，

EQUIVPIXとの処理にかかる時間と得られるパター
ンの比較をおこなう．DUPLIPIXは処理に多くの時間
がかかってしまうため，ここでは比較の対象から除
外する．実験データとして，ILPにおける代表的な
ベンチマークである Bongardを使用した．

実験結果として，処理にかかった時間と得られた
パターンの数，さらにそのパターンを同値類に分け
たときの同値類の数を表 1に示す．
表 1 : 実行時間とパターン数と同値なパターン
閾値=5% 時間 (s) パターン数 同値類の数

WARMR 1098.5 5480 782
MAPIX 142.6 160 160
EQUIVPIX 237.7 625 625

表 1から，提案手法はWARMRより少ない時間で
処理していることがわかる．またWARMRは同値な
パターンが多く存在し，このことによって処理に時
間がかかると考えられる．一方，提案手法では，同
値なパターンを出さずに処理をおこなうため，効率
的に探索をしていることがわかる．
しかし，提案手法は性質という述語の組に制限を

与えているため，WARMRと比較して出力していな
いパターンも存在することがわかる．

5 おわりに
本研究では，データマイニングに注目し，帰納推

論と論理プログラミングを結合した強力なアプロー
チである ILPを使用することで，データマイニング
に重要な可読性の高い知識を得る三つの手法を提案
した．提案手法では性質というものに注目し，性質
を使うことで従来手法より高速にマイニングをおこ
なうことを可能にした．
今後の課題として，従来手法では得られるパター

ンのすべてを出力していないため，それらを取り出
すように改善する必要がある．
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